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摘　 要：提出一种生物启发式的视觉显著模型，利用初级视皮层中的 ｅｎｄ⁃ｓｔｏｐｐｉｎｇ 机制来提取角点、边
缘交叉点和线段端点等这些表征潜在显著物体轮廓的特征，将其与亮度、颜色和方向特征合并形成最

终显著图。 模型模拟了视觉信号从视网膜、侧膝体到初级视皮层的处理机制：首先根据视网膜和侧膝

体特性，将图像分解为亮度和对立颜色通道；然后通过 ２Ｄ Ｇａｂｏｒ 滤波模拟简单细胞感受野， Ｇａｂｏｒ 响

应振幅用于表示复杂细胞响应；最后 Ｖ１ 层 ｅｎｄ⁃ｓｔｏｐｐｅｄ 细胞响应通过不同朝向的复杂细胞响应乘积

来计算，Ｖ１ 层和侧膝体的输出共同构成自底向上显著图。 公开数据集上的实验结果显示模型能够准

确地预测人眼注视点，性能达到了自底向上模型的先进水平。
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　 　 显著图是表示视觉场景中每个像素位置吸引注

意力程度的地形图［１］。 研究者已经提出了多种用

于计算显著图的视觉显著模型，根据注意力类型的

不同，可以分为自顶向下和自底向上 ２ 种：自顶向下

注意力依赖于任务，由生物的主观认知控制；相反自

底向上注意力受图像数据驱动，由图像中的突出特

征引导。 自底向上显著模型通常提取图像中的低层

特征并整合为显著图，而自顶向下显著模型一般通

过加入高层特征或从真实眼动数据中学习特征权重

的方式来加入自顶向下注意成分。
自底向上注意通常在初级视皮层 Ｖ１ 中形成，

而自顶向下注意则与高级脑皮层相关，这 ２ 种显著

模型都直接或间接地受到生物视觉机制的启发。 最

经典的自底向上显著模型［２］，模拟了人类从视网膜

到初级视皮层的早期视觉通路：首先根据视网膜中

视锥细胞和视杆细胞的特点将输入图像分解为亮度

和颜色成分，之后进行的中央周边差算子模拟侧膝

体中的 ｏｎ⁃ｏｆｆ 型神经元，用于提取方向特征的 Ｇａｂｏｒ
滤波则是对 Ｖ１ 简单细胞方向选择特性的模拟。 该

框架在自底向上模型中被广泛采用，但未考虑 Ｖ１

中更深层的 ｅｎｄ⁃ｓｔｏｐｐｉｎｇ 机制，无法检测 Ｔ 型结点

和线段端点等特征。
ｅｎｄ⁃ｓｔｏｐｐｉｎｇ 机制是初级视皮层内一部分简单

细胞和复杂细胞的特性，这类细胞被称为 ｅｎｄ⁃
ｓｔｏｐｐｅｄ 细胞，约占 Ｖ１ 层神经元的 ２５％左右。 ｅｎｄ⁃
ｓｔｏｐｐｅｄ 细胞对特定长度和朝向的条状刺激敏感，其
组合可以用于检测角点、直线和边缘的交叉点、奇点

和曲率较大点［３］。 这些特征可以描述场景中物体

的形状和轮廓信息，因此被许多模型用于提取显著

区域或估计显著度，如基于角点的方法［４］、基于兴

趣点的方法［５］和基于曲率特征的方法［６］ 等，但这些

模型使用设计好的单一特征来描述显著性，均未涉

及 ｅｎｄ⁃ｓｔｏｐｐｉｎｇ 机制的建模，而 ｅｎｄ⁃ｓｔｏｐｐｅｄ 细胞能

感知角点、线交叉点、曲率点等多种特征，其在自底

向上显著图形成过程中的作用还未被充分研究。
不同于上述模型，本文将 ｅｎｄ⁃ｓｔｏｐｐｉｎｇ 机制引入

自底向上显著图的计算框架，通过模拟初级视皮层

Ｖ１ 中 ｅｎｄ⁃ｓｔｏｐｐｅｄ 神经元的特性来提取角点、边缘

交叉点和曲率较大点等显著特征，并与颜色、亮度、
方向特征合并，共同形成自底向上显著图的表达。
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在公开的眼动数据集上，将模型输出的显著图与人

眼真实数据进行了比较，结果显示模型能够较好地

估计人眼注视位置；与其他模型的对比结果显示，本
文方法达到了当前自底向上显著模型的领先水平，
部分指标优于早期的基于深度学习的自顶向下

模型。

１　 基于 ｅｎｄ⁃ｓｔｏｐｐｉｎｇ 机制的显著模型

早期的视觉注意力模型认为显著图在额顶叶等

高级视皮层中形成，但最新研究表明，自底向上显著

图在初级视皮层 Ｖ１ 中就已生成［７］。 在 Ｖ１ 中，信号

按照简单细胞→复杂细胞→ｅｎｄ⁃ｓｔｏｐｐｅｄ 细胞（曾被

称为超复杂细胞），完成由低级到高级的整合过程。
另外，心理学实验也证实 ｅｎｄ⁃ｓｔｏｐｐｉｎｇ 刺激物具有高

显著性［８］，因此 ｅｎｄ⁃ｓｔｏｐｐｅｄ 细胞对于自底向上显著

图的形成具有重要意义。
本文考虑将 ｅｎｄ⁃ｓｔｏｐｐｉｎｇ 机制引入自底向上显

著图的计算框架，用于提取角点、边缘交叉点和曲率

较大点等显著特征（本文中统称为 ｅｎｄ⁃ｓｔｏｐｐｉｎｇ 特

征），将其与方向特征一起作为 Ｖ１ 显著图表达，并
融合代表侧膝体输出的亮度和颜色特征，合并得到

自底向上显著图，整个流程如图 １ 所示。

图 １　 基于 ｅｎｄ⁃ｓｔｏｐｐｉｎｇ 机制的显著模型

在 ｅｎｄ⁃ｓｔｏｐｐｉｎｇ 机制的建模上，本文借鉴了［９］

提出的一种理想模型，首先通过 ２Ｄ Ｇａｂｏｒ 函数模拟

简单细胞感受野，然后提取 Ｇａｂｏｒ 响应振幅作为复

杂细胞响应，最后将 ２ 个不同朝向的复杂细胞响应

乘积作为 ｅｎｄ⁃ｓｔｏｐｐｅｄ 细胞的响应。 该模型成功模

拟了 Ｖ１ 皮层中 ｅｎｄ⁃ｓｔｏｐｐｅｄ 细胞的大部分特性，计
算较为简便，符合自底向上注意快速分析场景信息

的特点。

１．１　 图像通道分解

视网膜中的视锥细胞对可见光谱中的不同波长

敏感，对应于长（Ｌ）、中（Ｍ）和短（Ｓ）波长，视杆细胞

则对亮暗变化敏感。 视网膜和侧膝体中的神经节细

胞具有中心－周边拮抗型感受野，将亮度和彩色信

号作为一个对立成分来处理，从视锥细胞响应分离

出“红－绿”（Ｒ⁃Ｇ）通道和“蓝－黄”（Ｂ⁃Ｙ）通道，从视

杆细胞响应分离出亮度通道 （ Ｌ），并沿侧膝体

（ＬＧＮ）并进入 Ｖ１。
ＣＩＥ Ｌａｂ 颜色空间常被用来描述上述过程，Ｌ，ａ

和 ｂ 通道可看作下式中定义的 Ｒ⁃Ｇ、Ｂ⁃Ｙ 和 Ｌ 对立

颜色表示

Ｌ ＝ Ｒ ＋ Ｇ ＋ Ｂ
３

ａ ＝ Ｒ － Ｇ
Ｌ

ｂ ＝ Ｒ ＋ Ｇ － ２Ｂ
Ｌ

（１）

１．２　 ｅｎｄ⁃ｓｔｏｐｐｉｎｇ 特征提取

ＬＧＮ 输出的对立颜色成分进入 Ｖ１ 层后，按照

简单细胞→复杂细胞→ｅｎｄ⁃ｓｔｏｐｐｅｄ 细胞（曾被称为

超复杂细胞），完成由低级到高级的逐层整合。 简

单细胞和复杂细胞都具有方向和空间频率选择性，
我们首先对 Ｌ，ａ，ｂ 通道分别进行 ２Ｄ Ｇａｂｏｒ 滤波来

提取简单细胞响应

Ｇ（ｘ； ｙ） ＝ ｅｘｐ －
ｘ２
０ ＋ ｙ２

０

２σ２
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ｘ′ ＝ ｘｃｏｓθ ＋ ｙｓｉｎθ
ｙ′ ＝ ｙｃｏｓθ － ｘｓｉｎθ （２）

式中， σ 为高斯滤波方差，控制感受野大小，θ 是细

胞朝向，波长为 λ，带宽取 σ ／ λ ＝ ０．５６。 ２Ｄ Ｇａｂｏｒ 滤
波的实部和虚部分别对应偶、奇对称滤波器，通过卷

积计算出响应值，表示对当前方向的响应强度。
复杂细胞建模为 Ｇａｂｏｒ 响应振幅，即奇偶滤波

器对图像响应的模值

Ｃｓ，θ（ｘ，ｙ） ＝ Ｒｅｓ，θ（ｘ，ｙ） ２ ＋ Ｉｍｓ，θ（ｘ，ｙ） ２ （３）
式中，Ｒｅ 和 Ｉｍ 分别是 Ｇａｂｏｒ 响应的实部和虚部，尺
度 ｓ对应不同的波长 λ，θ ＝ （ ｉ － １）π ／ Ｎ，Ｎ 是选取的

方向角度个数。
文献［９］将 ｅｎｄ⁃ｓｔｏｐｐｅｄ 细胞建模为相邻 ２ 个朝

向的复杂细胞响应乘积，当细胞朝向角度差异大于

２０°、小于等于 ３０°时效果最好，因此我们取 Ｎ ＝ ８ 使

得角度差为 ２２． ５°，尺度因子 ｓ 为 ６。 每幅 ｅｎｄ⁃

·４０５·



第 ３ 期 张珂，等：一种生物启发的视觉显著模型

ｓｔｏｐｐｉｎｇ 特征图的计算公式为

Ｅ ｉ（ｘ，ｙ） ＝ Ｃθｉ（ｘ，ｙ）∗Ｃθｉ＋１（ｘ，ｙ） （４）
式中， θｉ ＝ （ ｉ － １π） ／ Ｎ，Ｃθ（ｘ，ｙ） 表示最优朝向为 θ
的复杂细胞响应之和，是对 Ｖ１ 中方位功能柱的

模拟

Ｃθ（ｘ，ｙ） ＝ ∑
６

ｓ ＝ １
Ｃｓ，θ（ｘ，ｙ） （５）

　 　 ｅｎｄ⁃ｓｔｏｐｐｅｄ 细胞会受到其他相邻神经元的长

距离抑制，可以用高斯差分（ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ Ｇａｕｓｓｉａｎ）
算子来模拟这种机制，以抑制邻域中的近似响应

Ｄσ（ｘ，ｙ） ＝⌊ １
２πσ２ｅ

－ ｘ２＋ｙ２

２（σ）２ － １
２π（４σ） ２ｅ

－ ｘ２＋ｙ２

２（４σ）２」 （６）

实验中 σ 取输入图像宽度的 ０．０２ 倍，⌊ｘ」 ＝ ｍａｘ（ｘ，
０）。 所 有 特 征 图 被 抑 制 后 加 权 相 加 得 到

ｅｎｄ⁃ｓｔｏｐｐｉｎｇ 显著图

ＳＥ ＝ ∑
Ｎ－１

ｉ ＝ １
Ｄσ∗Ｅ ｉ（ｘ，ｙ） （７）

ＳＥ 中像素值越高，表示该位置同时存在多个方向响

应的可能性越大，该像素是角点、线交叉点或曲率点

的概率越大。
１．３　 自底向上显著图

自底向上显著图主要在 Ｖ１ 层形成，Ｖ１ 层中

ｅｎｄ⁃ｓｔｏｐｐｅｄ 细胞大约占 ２５％，其余大部分为具有方

向选择性的简单和复杂细胞，另外侧膝体输出的对

立颜色和亮度信息也有一定贡献，因此将 ｅｎｄ⁃
ｓｔｏｐｐｉｎｇ 特征图和文献［２］中的亮度、颜色、方向特

征合并，形成自底向上显著图的完整表达。
各通道特征图具有不同的动态范围和提取机

制，其重要性也各不相同，合并前需要进行归一化。
文献［２］提出的归一化算子包括归一化和加权 ２ 个

步骤，模拟了皮层的侧抑制机制。 但该方法在只有

一个强峰值时有效，存在多个同等峰值的特征图会

被忽略。 本文采用了基于局部峰数量的归一化加权

方法

Ｗ ＝ Ｆｃ ／ ｍ （８）
式中， Ｆ是各特征通道 Ｃ上归一化后的特征图，ｍ为

全局峰值附近范围内的局部峰数量。 通过除以局部

峰值数量的平方根，局部峰较少的特征图得到增强

而整体存在大量局部峰的特征图被抑制。 加权后的

各特征图直接相加，形成最终显著图。

２　 实　 验

视觉显著模型研究一般有 ２ 个目的：①根据模

型生成的显著图来研究视觉注意力机制；②预测注

视点位置并将其用于计算机视觉的其他领域。 我们

对模型的注视点预测性能进行了评估，即以人眼眼

动数据生成的注视图 （ ｆｉｘａｔｉｏｎ ｍａｐ） 作为真实值

（ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ），将模型输出显著图与之进行对比。
２．１　 评价指标

本文使用 ｓＡＵＣ、ＣＣ 和 ＮＳＳ 这 ３ 种最常见的评

价指标，以提供最公平的对比评估结果。 其中 ｓＡＵＣ
用于描述模型对显著区域检测的准确性，ＣＣ 和 ＮＳＳ
用于描述模型输出的显著图与人眼注视图的一致性

或相关性。
ｓＡＵＣ（ＡＵＣ⁃ｓｈｕｆｆｌｅｄ）是对 ＡＵＣ 的改进。 ＡＵＣ

曾是显著模型中使用最广泛的评价指标，它将显著

图看作二值分类器，显著值在阈值之上的点被视为

正样本（注视点），阈值之下的作为负样本（非注视

点），人眼注视点为真值，ＡＵＣ 值是以真阳性率和假

阳性率为坐标轴绘制成的 ＲＯＣ 曲线下方区域面积。
与 ＡＵＣ 不同，ｓＡＵＣ 将其他图像上的注视点作为负

样本，从而将中心偏差也引入假阳性率的计算，因而

不易受到中心偏差效应的影响。
归一化扫描路径显著性（ＮＳＳ）是归一化后的显

著图在注视点位置的平均值，用来衡量每一次扫视

时显著图与人眼注视图之间的关联程度。 ＮＳＳ 越

大，眼动位置预测越准确，值为 １ 表示眼动位置落在

预测区域的密度高于平均值一个标准差。
线性相关系数（ＣＣ）在显著模型中常被用于衡

量模型估计的显著图与人眼注视图之间的相关性。
ＣＣ 值越接近 １，２ 幅图越相似。
２．２　 数据集和模型

本文采用的数据集为 Ｔｏｒｏｎｔｏ 和 ＭＩＴ１００３［１０⁃１１］：
Ｔｏｒｏｎｔｏ 数据集包含 １２０ 幅分辨率为 ５１１∗６８１ 的彩

色图像，其中大部分为不包含特定感兴趣区域的场

景图像，收集了 ２０ 位观测者对每幅图观看 ３ ｓ 的眼

动数据；ＭＩＴ１００３ 数据库包含分辨率不一、横向或竖

向排列的 １ ００３ 幅图像，种类包括文本、人脸和室内

外场景，收集了 １５ 名受试者自由观看 ３ ｓ 数据，２ 幅

图像之间间隔 １ ｓ。
我们选择了 ４ 种显著模型（ＡＷＳ［１２］，ＢＭＳ［１３］，

Ｃｏｒ［４］，ｅＤＮ［１４］）进行对比，其中 ＡＷＳ、ＢＭＳ 和 Ｃｏｒ 是
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最新的、性能最优的自底向上模型，ｅＤＮ 是首个基

于深度学习的显著模型，另外我们还将 ｅｎｄ⁃ｓｔｏｐｐｉｎｇ
显著图 ＥＳ 加入对比。

３　 结果与讨论

３．１　 直观对比

本文模型与其他对比模型在 Ｔｏｒｏｎｔｏ 数据集上

的部分显著图结果如图 ２ 所示。 可以看出本文模型

的显著图与人眼真实眼动数据较为接近，能够准确

预测注视点位置。

图 ２　 各模型在 Ｔｏｒｏｎｔｏ 数据集上的部分显著图

与其他模型相比，本文模型更关注物体边界上

的轮廓和边缘信息。 这是因为我们通过复杂细胞响

应相乘的方式建模 ｅｎｄ⁃ｓｔｏｐｐｅｄ 细胞，角点（遥控器、
显示器的四角）、线交叉点（自行车骨架联结点）和
曲率点（手指弯曲处）等对多个方向存在响应的特

征被检测出来，同时方向响应代表的物体边缘也得

到一定保留。 ｅｎｄ⁃ｓｔｏｐｐｉｎｇ 显著图主要感知物体轮

廓信息，而对物体内部或与物体无关的显著区域关

注不足，因此我们加入了颜色和亮暗特征，完善了自

底向上显著图的表达。 另外，模型对长边缘具有一

定的抑制作用，与 ｅｎｄ⁃ｓｔｏｐｐｅｄ 细胞对长边缘不敏感

的特性吻合。
３．２　 性能对比

表 １ 和表 ２ 分别给出了各模型在 Ｔｏｒｏｎｔｏ 和

ＭＩＴ１００３ 数据集上的性能对比结果。 在 Ｔｏｒｏｎｔｏ 数

据集上，本文模型的各项指标均略低于 ＢＭＳ 而高于

ＡＷＳ 和 Ｃｏｒ；ｓＡＵＣ 值略高于 Ｃｏｒ 模型，而 ＣＣ 和 ＮＳＳ
值有大幅提升；与 ｅＤＮ 相比，本文方法 ＣＣ 和 ＮＳＳ 较

低，但在 ｓＡＵＣ 上具有明显优势。 ＭＩＴ１００３ 数据集

上的对比结果大体相似，唯一不同的是本文模型的

各项 指 标 低 于 ＡＷＳ 模 型， 但 差 距 很 小。 ｅｎｄ⁃
ｓｔｏｐｐｉｎｇ 显著图各项指标略低于最终显著图，其

ｓＡＵＣ 明显高于 ｅＤＮ 模型，ＣＣ 和 ＮＳＳ 较 Ｃｏｒ 模型具

有优势，表明本文中的 ｅｎｄ⁃ｓｔｏｐｐｉｎｇ 特征能够有效提

取显著区域。
表 １　 Ｔｏｒｏｎｔｏ 数据集上各模型的性能评价指标

模型 ｓＡＵＣ ＣＣ ＮＳＳ

ＢＭＳ ０．７２０ ９ ０．５２１ ２ １．４３５ １

ＡＷＳ ０．７１７ ５ ０．４３２ １ １．１７４ ５

ｅＤＮ ０．６２７ ９ ０．４９８ ２ １．２２１ ４

Ｃｏｒ ０．７０９ ７ ０．３００ ０ ０．８８４ ２

ＥＳ ０．７１４ ０ ０．４３９ ９ １．１８２ ２

ｏｕｒｓ ０．７１８ ７ ０．４４６ ５ １．２０２ ２

表 ２　 ＭＩＵＴ１００３ 数据集上各模型的性能评价指标

模型 ｓＡＵＣ ＣＣ ＮＳＳ

ＢＭＳ ０． ６９３ １ ０．３５７ １ １．２２８ ７

ＡＷＳ ０． ６９３ ８ ０．３２２ ０ １．１２５ １

ｅＤＮ ０． ６２７ １ ０．４０９ ６ １．２８８ ０

Ｃｏｒ ０． ６８２ ９ ０２２４ ３ ０．８３７ １

ＥＳ ０． ６８０ ２ ０．２９６ ２ １．０１４ ９

ｏｕｒｓ ０． ６８７ ４ ０．３０６ ９ １．０５５ ２

２ 个数据集上的对比结果显示，本文模型性能

与当前最好的 ３ 种自底向上模型相当，部分指标优

于基于深度学习的 ｅＤＮ 模型。
３．３　 中心偏差效应

中心偏差效应是指观察者的眼动数据通常会更

加偏向图像中心，部分显著模型利用这一点，对图像

中心进行高斯模糊而获得较高的分数，从而产生不

公平的性能对比结果。 除 ｓＡＵＣ 外的大部分评价指

标都容易受到中心偏差的影响，由于 ｓＡＵＣ 的特性，
其对高斯模糊具有良好的抗干扰能力，我们通过绘

制不同高斯模糊标准差 ｓｔｄ 下的 ｓＡＵＣ 变化曲线，分
析了模型对中心偏差效应的鲁棒性。

图 ３ 和图 ４ 给出了各模型在 Ｔｏｒｏｎｔｏ 数据集上

·６０５·
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的 ｓＡＵＣ⁃ｓｔｄ 曲线。 本文模型的 ｓＡＵＣ 峰值略低于

ＢＭＳ 模型而明显高于其他模型，ｅｎｄ⁃ｓｔｏｐｐｉｎｇ 显著图

的 ｓＡＵＣ 峰值略低于 ＢＭＳ 和 ＡＷＳ 模型。 与其他模

型相比，本文模型的 ｓＡＵＣ 曲线变化较为平缓，表示

模型对高斯模糊 ｓｔｄ 值不敏感，受中心偏差效应的

影响较小。

图 ３　 模型在 Ｔｏｒｏｎｔｏ 数据集上的 ｓＡＵＣ⁃ｓｔｄ 曲线

图 ４　 模型在 ＭＩＴ１００３ 数据集上的 ｓＡＵＣ⁃ｓｔｄ 曲线

４　 结　 论

本文提出了一种生物启发的视觉显著模型，引

入初级视皮层 Ｖ１ 中的 ｅｎｄ⁃ｓｔｏｐｐｉｎｇ 机制以提取角

点、边缘交叉点和线段端点等特征，ｅｎｄ⁃ｓｔｏｐｐｅｄ 细

胞响应与 Ｖ１ 中简单 ／复杂细胞的方向响应，以及

ＬＧＮ 输出的亮度、颜色特征一起形成自底向上显著

图的完整表达。
在 ２ 个公开数据集上，模型与 ３ 种自底向上模

型及一种深度学习模型进行了对比，结果表明本文

模型达到了当前自底向上显著模型的先进水平，且
对中心偏差效应具有较强的抗干扰能力。 其原因

是，本文提取的 ｅｎｄ⁃ｓｔｏｐｐｉｎｇ 特征表征潜在的物体形

状和轮廓信息，相对于颜色、亮度等低层特征，物体

在场景中往往更易吸引人的注意。 但由此带来的问

题是，对于场景中较大的物体，ｅｎｄ⁃ｓｔｏｐｐｉｎｇ 特征难

以预测物体内部的注视点位置；另外当场景中不存

在显著物体时，具有较高明暗、亮度对比度的区域最

具显著性，因此模型加入了亮度和颜色特征来计算

最终显著图。
本文将 ｅｎｄ⁃ｓｔｏｐｐｉｎｇ 机制引入显著模型计算框

架，对视觉显著性和注意力研究具有 ２ 点贡献：第
一，验证了将 ｅｎｄ⁃ｓｔｏｐｐｉｎｇ 机制用于显著图计算的可

行性；第二，通过建模 ｅｎｄ⁃ｓｔｏｐｐｅｄ 细胞，对包含视网

膜、侧膝体和 Ｖ１ 输出的自底向上显著图，形成了一

个初步的完备表达。 本文提出的显著模型在注视点

预测性能上未能超越其他方法，这可能是由于 Ｖ１
中 ｅｎｄ⁃ｓｔｏｐｐｅｄ 细胞的生理结构和作用机制还不是

十分明晰，所以本文采用了一种计算上较为简便的

ｅｎｄ⁃ｓｔｏｐｐｉｎｇ 理想模型，更准确的建模方法有赖于视

觉神经生理机制的未来进展，以建立更加完备、准确

的自底向上显著模型，这对于自底向上注意机制的

研究具有重要意义。
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